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Resumo. Neste artigo propomos um modelo estat￿stico para ajustar, interpolar e prever a
estrutura a termo das taxas de juros, baseada em algumas extensıes para o modelo de estrutura a
termo de taxas de juros proposto por [Diebold & Li, 2006], atravØs de uma estima￿ªo bayesiana
usando MCMC. As extensıes propostas sªo o uso de uma forma paramØtrica mais ￿ex￿vel
para a curva de juros; tornar todos os par￿metros do modelo variantes no tempo usando uma
estrutura de fatores latentes, e adicionar uma estrutura de volatilidade estocÆstica para controlar
a presen￿a de heterocedasticidade condicional observada nas taxas de juros.
A estima￿ªo bayesiana permite obter a distribui￿ªo dos estimadores em amostras ￿nitas,
e como subproduto obter a distribui￿ªo das previsıes para a estrutura a termo das taxas de
juros. A metodologia desenvolvida nªo necessita de uma prØ-interpola￿ªo da curva de juros
como usual em modelos de estima￿ªo de estrutura a termo. Realizamos um exerc￿cio emp￿rico
desta metodologia ajustando dados diÆrios da estrutura a termo das taxas de juros impl￿cita em
contratos de Swap DI-PR￿ transacionados na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
1. Introdu￿ªo
A estrutura a termo das taxas de juros pode ser de￿nida como uma cole￿ªo de taxas de juros
indexadas em duas dimensıes, maturidade e tempo. O primeiro ￿ndice mostra a rela￿ªo entre
taxas com diferentes maturidades para contratos de uma mesma natureza em determinado dia.
O segundo ￿ndice mostra a evolu￿ªo das taxas no tempo contratos com mesmas maturidades.
Desta forma a estrutura a termo das taxas de juros mostra a evolu￿ªo din￿mica de curvas de juros
diÆrias, unindo uma estrutura funcional de observa￿ıes em cross-section (evolu￿ªo das taxas em
fun￿ªo das maturidades) e a evolu￿ªo da curva de juros no tempo pode ser representado como
processo estocÆstico multivariado.
A modelagem da estrutura a termo das taxas de juros Ø de elevada import￿ncia no mercado
￿nanceiro. Observando apenas o mercado brasileiro entre janeiro a julho de 2006 cerca de 88 mil-
hıes de contratos de DI, correspondendo a um patrim￿nio l￿quido de ￿nanceiro de 172 Bilhıes/R$
. O mercado de t￿tulos pœblicos emitidos pelo governo brasileiro, de acordo com nœmeros forneci-
dos pelo Sistema Especial de Liquida￿ªo e Cust￿dia de janeiro a julho de 2006 as opera￿ıes com
t￿tulos correspondem a um giro de 2,3 Trilhıes de R$ e cerca de 310 mil negocia￿ıes de compras
e vendas de￿nitivas desses t￿tulos. Opera￿ıes de instrumentos ￿nanceiro de renda ￿xa sªo uma
parte fundamental do portf￿lio das institui￿ıes ￿nanceiras.
A modelagem da estrutura a termo das taxas de juros Ø de fundamental import￿ncia, jÆ que as
instui￿ıes ￿nanceiras necessitam controlar a sua exposi￿ªo ao risco de oscila￿ªo de taxas de juros
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atravØs do balanceamento de suas posi￿ıes em t￿tulos de d￿vida pœblica ou contratos futuros que
possuem seu valor atrelado ￿s taxas de juros, e as estratØgias de imuniza￿ªo de portf￿lio necessitam
de medidas preditivas dos movimentos na estrutura a termo das taxas de juros.
Existe uma grande literatura sobre a modelagem da estrutura a termo das taxas de juros, e
podemos de forma simpli￿cada dividir esta literatura em 3 classes de modelos. A primeira classe
sªo os modelos de equil￿brio, como [Vasicek, 1977] , [Brennan & Schwartz, 1979], [Cox et al. , 1985]
e [Du￿e & Kan, 1996]. Nestes modelos a evolu￿ªo da estrutura a termo das taxas de juros Ø dada
pela especi￿ca￿ªo de um processo gerador das taxas de juros de curto prazo, normalmente na
forma de um processo de difusªo e de uma fun￿ªo de desconto, que dÆ a rela￿ªo entre as taxas
das maturidades mais longas em fun￿ªo da taxa de curto prazo. A estima￿ªo economØtrica dos
modelos de equil￿brio compreende estimar os par￿metros do processo de difusªo da taxa de juros
de curto prazo. Como um exemplo de estima￿ªo de modelos de equil￿brio temos o clÆssico artigo
de [Chan et al. , 1992].
A segunda classe de modelos da estrutura a termo das taxas de juros sªo os modelos de nªo-
arbitragem, aonde o representante mais importante Ø o modelo de [Heath et al. , 1992]. Nestes
modelos o ajuste da curva Ø realizado de forma a nªo existirem condi￿ıes de arbitragem entre as
taxas, e nªo envolve diretamente a estima￿ªo de par￿metros subjacentes ao processo gerador das
taxas de juros. A curva observada Ø ajustada perfeitamente em cada dia (normalmente utilizando
Ærvores binomiais ou trinomiais), mas nªo existe diretamente uma estrutura din￿mica nas taxas
de curto prazo e o problema nªo envolve estima￿ªo de par￿metros. O objetivo destes modelos nªo
Ø a previsªo da curva mas a preci￿ca￿ªo de instrumentos ￿nanceiros utilizando a curva de juros
observada no mercado.
Uma terceira literatura importante Ø o uso de modelos estat￿sticos sem uma interpreta￿ªo
estrutural, isto Ø, modelos para sintetizar o comportamento e permitir a previsªo da curva,
sem necessariamente representarem o ajuste de modelos te￿ricos sob condi￿ıes de equil￿brio e
nªo arbitragem. Exemplos desse tipo de modelo incluem a metodologia de componentes prin-
cipais de [Litterman & Scheinkman, 1991], modelos de interpola￿ªo da curva como os splines de
[Shea, 1984], smoothing splines de [Fisher et al. , 1995], regressªo por kernel de [Linton. et al. , 2001]
e modelos paramØtricos de ajuste da curva como [Nelson & Siegel, 1987] e [Svensson, 1994].
Embora estejam baseados nos modelos te￿ricos das taxas de juros, os modelos estruturais
baseados em condi￿ıes de equil￿brio tem um poder preditivo baixo para a estrutura a termo.
Os modelos de calibra￿ªo baseados em nªo arbitragem nªo permitem diretamente uma previsªo
para a curva de juros. Modelos estat￿sticos sªo normalmente utilizados no ajuste e previsªo da
estrutura a termo das taxas de juros pelo seu ajuste superior aos modelos economØtricos e sua
maior simplicidade.
2. Modelo de Diebold-Li
Entre os modelos estat￿sticos para a taxa de juros, um modelo importante e bastante utilizado
em aplica￿ıes de mercado Ø o modelo de Diebold-Li [Diebold & Li, 2006]. Este modelo Ø uma
extensªo din￿mica de um modelo para o ajuste cross-section para a curva de juros conhecido como
modelo de Nelson-Siegel. O modelo de Nelson-Siegel [Nelson & Siegel, 1987] corresponde ao ajuste
da seguinte equa￿ªo para a curva de taxa de juros observada no mercado em um dia espec￿￿co:EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 3









aonde yit(mit) sªo as taxas observadas para o dia i e a maturidade t, e a em fun￿ªo das maturi-
dades mit, e β1t,β2t,β3t e τt sªo par￿metros. O modelo de Nelson-Siegel Ø uma forma parcimoniosa
de ajustar a curva de juros, e consegue capturar uma parte dos fatos estilizados observados, como
por exemplo os formatos exponencias presentes nas curvas de juros, e os par￿metros βit possuem
interpreta￿ıes econ￿micas, aonde β1t tem uma interpreta￿ªo de n￿vel de longo prazo β2t de com-
ponentes de curto prazo e β3tde componentes de mØdio prazo. TambØm podem ser interpretados
como decomposi￿ıes de n￿vel, inclina￿ªo e curvatura da curva de juros, de acordo com a termino-
logia desenvolvida por [Litterman & Scheinkman, 1991]. Esses componentes podem ser utilizados
diretamente no processo de imuniza￿ªo de portf￿lios de tequation ns.ls axas de juros.
Uma poss￿vel extensªo neste modelo Ø utilizar no ajuste da cross-sections de juros a formula￿ªo
proposta por [Svensson, 1994], dada pela adi￿ªo de um termo adicional na formula￿ªo proposta

















permitindo um ajuste mais ￿ex￿vel para a curva de juros, o que possibilita capturar mais de uma
mudan￿a de inclina￿ªo na curva de juros. O modelo de Svensson Ø especialmente importante jÆ que
mudan￿as na inclina￿ªo sªo normalmente observadas em momentos de mudan￿as de expectativas
quanto as taxas futuras, como por exemplo taxas altas no curto prazo, mais baixas no mØdio prazo
e novamente mais elevadas para maturidades mais longas, sinalizando expectativas de mudan￿as
na pol￿tica econ￿mica.
O objetivo destes modelos Ø permitir o ajuste, e posteriores interpola￿ıes e e extrapola￿ıes
da curva de juros baseados em uma estrutura paramØtrica, concorrendo com outras formas de
ajuste nªo paramØtricas como smoothing-splines. O modelo de [Nelson & Siegel, 1987] possui
duas vantagens adicionais sobre os modelos nªo-paramØtricos, alØm da parcim￿nia na estima￿ªo.
A primeira vantagem Ø que a extrapola￿ªo da curva funciona melhor, pela natureza exponencial
utilizada. A segunda vantagem Ø que os par￿metros β1t,β2t e β3t possuem uma interpreta￿ªo
de n￿vel, inclina￿ªo e concavidade compat￿veis com a interpreta￿ªo de trŒs fatores proposta por
[Litterman & Scheinkman, 1991], um dos benchmarks desta literatura, facilitando a interpreta￿ªo
e a compara￿ªo dos resultados obtidos no ajuste da curva.
A extensªo din￿mica formulada por [Diebold & Li, 2006] torna o modelo de [Nelson & Siegel, 1987]
din￿mico (ajustando os diversos dias observados para a curva de juros) atravØs de um procedimento
em 3 estÆgios:
(1) O modelo de Nelson-Siegel (com τ ￿xo, e assim tornando o modelo linear nos par￿metros)
Ø estimado por M￿nimos Quadrados OrdinÆrios para cada data estimando-se vetores de
par￿metros β1t, β2t, β3t.
(2) A din￿mica do sistema Ø capturada atravØs de um modelo vetorial autoregressivo (VAR)
para os vetores dos par￿metros β1t,β2t e β3t, estimados no primeiro estÆgio.EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 4
(3) AtravØs do modelo VAR estimado para os vetores β1t,β2t e β3t, sªo realizadas previsıes
para os estes par￿metros e substituindo-se as previsıes no modelo de Nelson-Siegel dado
pela equa￿ªo 2.
Esta formula￿ªo din￿mica, conforme [Diebold & Li, 2006], tem o objetivo de capturar um conjunto
de fatos estilizados existentes na estrutura a termo das taxas de juros, como o fato da curva de juros
ser crescente e c￿ncava, mas podendo assumir formatos invertidos como curvas decrescentes e com
mudan￿as de inclina￿ªo. Outros fatos estilizados capturados pelo modelos de [Diebold & Li, 2006]
sªo a alta persistŒncia na din￿mica temporal (taxas de mesma maturidade tem alta dependŒncia
com o passado), e a persistŒncia nas taxas longas Ø maior do que nas taxas curtas. Outro fato
estilizado se refere aos padrıes de volatilidade, aonde se observa que a volatilidade nas taxas longas
Ø muito maior do que nas taxas curtas.
Embora o modelo de Diebold-Li seja simples de ser implementando e tenha um potencial pre-
ditivo superior a outros modelos relatados na literatura, ainda existem alguns problemas em seu
uso. As trŒs principais obje￿ıes a este modelo sªo:
(1) Considerar o τ ￿xo (lineariza￿ªo imposta no modelo) pode ser problemÆtico para curvas
de juros mais instÆveis, como curvas de juros de pa￿ses emergentes.
(2) A forma funcional adaptada do modelo de [Nelson & Siegel, 1987] nªo permite capturar
curvas mais complicadas de taxas de juros, como por exemplo mais de uma mudan￿a na
curvatura.
(3) Nenhuma propriedade economØtrica do mØtodo de estima￿ªo foi apresentada. Note que
Ø uma estima￿ªo em dois estÆgios, aonde o VAR Ø estimado com base em um vetor de
par￿metros estimados. O principal problema Ø a constru￿ªo de intervalos de con￿an￿a
em amostras ￿nitas para as previsıes deste modelo que levem em conta a incerteza na
estima￿ªo do vetor de hiperpar￿metros β1t,β2t e β3t.
(4) Existe uma resistŒncia grande ao uso de modelos que nªo sªo baseados em condi￿ıes
de nªo-arbitragem, jÆ que a curva prevista pode estar contaminada com situa￿ıes de
arbitragem.
Existem algumas solu￿ıes propostas para estes problemas. O problema 1 pode ser enfrentado pela
estima￿ªo dos modelos de [Nelson & Siegel, 1987] e [Svensson, 1994] usando as formas nªo-lineares
sem ￿xar o par￿metro τ , normalmente utilizando m￿nimos quadrados nªo-lineares. Mas note que
dado o nœmero limitado de observa￿ıes na curva de juros, o problema de minimiza￿ªo de m￿nimos
quadrados lineares podem ser complicado e ter mais de um m￿nimo local, o que pode levar a um
gerando um ajuste inadequado da curva de juros. Esta Ø uma das motiva￿ıes para se manter
o par￿metro τ ￿xo, evitando os problemas de otimiza￿ªo numØrica envolvidos na estima￿ªo de
modelos nªo lineares com um nœmero restrito de observa￿ıes.
A estima￿ªo simult￿nea dos Betas pode ser realizada atravØs de uma formula￿ªo em espa￿o de
estado utilizando o ￿ltro de Kalman, mas o τ Ø mantido ￿xo na amostra dada a necessidade de
linearidade no uso do ￿ltro de Kalman linear. Algumas propriedades estat￿sticas de um modelo
derivado da formula￿ªo de [Diebold & Li, 2006] foram derivadas em [Huse, 2007], que utiliza uma
forma semelhante do modelo de Nelson-Siegel, mas incorporando dependŒncia espacial e variÆveis
macroecon￿micas. A estima￿ªo Ø realizada em dois estÆgios, mas algumas propriedades do mØtodoEXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 5
de estima￿ªo em amostras ￿nitas sªo estudadas por simula￿ªo de Monte Carlo. O problema 4 Ø
dif￿cil de ser tratado sem a imposi￿ªo de nenhuma estrutura a priori neste modelo.
3. Extensıes propostas
Para superar estes problemas, n￿s propomos uma versªo extendida do modelo de [Diebold & Li, 2006]
atravØs de mØtodos bayesianos. MØtodos bayesianos baseados em Markov Chain Monte Carlo estªo
sendo propostos como alternativas aos mØtodos frequentistas de estima￿ªo em problemas de eco-
nometria em um grande nœmero de situa￿ıes aonde os mØtodos frequentistas sªo complicados ou
nªo fact￿veis de serem aplicados. Exemplos da estima￿ªo usando MCMC incluem a estima￿ªo
de processos de difusªo em tempo cont￿nuo como modelos de equil￿brio de estrutura a termo das
taxas de juros; modelos de preci￿ca￿ªo de ativos, volatilidade estocÆstica e mudan￿as de regime,
como sumarizado em [Johannes & Polson, 2007].
As vantagens da formula￿ªo bayesiana sªo de que podemos tratar tanto par￿metros quanto
vetores de estado como variÆveis latentes, e no caso, tratamos como variÆveis latentes os vetores
de hiperpar￿metros β1tβ2t,β3t,β4t τ1t e τ2t, Isto Ø realizado atravØs da formula￿ªo de um modelo
din￿mico linear para modelar a evolu￿ªo destes par￿metros no tempo. Na formula￿ªo bayesiana
nªo Ø necessÆrio assumir linearidade na formula￿ªo, e por isso nªo precisamos ￿xar o par￿metro
τ como realizado por Diebold-Li. Note que a maximiza￿ªo da verossimilhan￿a Ø realizada por
simula￿ªo, e por isso nªo sofremos do problema de mœltiplos m￿nimos locais que afetam a estima￿ªo
baseada em m￿nimos quadrados nªo-lineares das equa￿ıes 1 e 2.
Uma primeira formula￿ªo bayesiana do modelo de [Diebold & Li, 2006] foi proposta por [Migon & Abanto-Valle, 2007],
e corresponde a uma especi￿ca￿ªo anÆloga ao modelo original, utilizando a equa￿ªo de Nelson-
Siegel 1 com o par￿metro τ mantido ￿xo, mas estimado conjuntamente com os demais par￿-
metros do modelo. Propomos algumas extensıes para a formula￿ªo bayesiana do modelo de
[Diebold & Li, 2006] proposta por [Migon & Abanto-Valle, 2007]. A primeira Ø utilizar a especi￿-
ca￿ªo do modelo de Svensson (Equa￿ªo 2) ao invØs da formula original de Nelson-Siegel (Equa￿ªo
1), tornando o formato da curva mais ￿ex￿vel. A segunda extensªo Ø tornar os par￿metros τ1 e τ2
variantes no tempo, adicionando dois fatores latentes para estes componentes. A terceira extensªo
Ø que a formula￿ªo de nosso modelo permite trabalhar com um nœmero diferente de observa￿ıes
para cada dia, evitando uma primeira etapa de interpola￿ªo nas curvas para obter um conjunto de
observa￿ıes para as mesmas maturidades como realizado no artigo original de [Diebold & Li, 2006]
e que pode introduzir distor￿ıes nas curvas de juros utilizadas na estima￿ªo.
A œltima extensªo introduzida Ø adicionar uma estrutura de volatilidade estocÆstica para os
erros de ajuste do modelo. Esta adi￿ªo Ø de import￿ncia fundamental, jÆ que um dos fatos
estilizados em taxas de juros Ø a presen￿a de heterocedasticidade condicional, normalmente cap-
turada em modelos de nªo-arbitragem e equil￿brio pela adi￿ªo de fatores adicionais controlando
especi￿camente a evolu￿ªo da vari￿ncia. Exemplos desse tipo de formula￿ªo incluem os mo-
delos de [Hull & White, 1990] e [Scott, 1996] e uma discussªo ampla pode ser encontrada em
[Fouque et al. , 2000].
Uma anÆlise sobre a import￿ncia de modelagem de efeitos de volatilidade pode ser encontrada
em [Chan et al. , 1992]. Neste artigo sªo estudados uma ampla variedade de modelos de equil￿brio
para a taxa de juros de curto prazo, e todos os modelos estudados que assumiam a volatilidade
constante eram estatisticamente rejeitados como caracteriza￿ıes emp￿ricas adequadas das taxasEXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 6
de juros de curto prazo, indicando a necessidade da inclusªo de fatores de volatilidade estocÆstica
na modelagem da estrutura a termo das taxas de juros.
Outras vantagens da formula￿ªo bayesiana sªo de que as propriedades do estimadores sªo
obtidas de forma exata para amostras ￿nitas, permitindo calcular os intervalos de con￿an￿a para
os hiperpar￿metros e para as previsıes da estrutura a termos das taxas de juros levando em conta
a incerteza na estima￿ªo dos par￿metros. TambØm mostramos que algumas restri￿ıes simples
de nªo arbitragem podem ser incorporadas na estima￿ªo do modelo atravØs das escolhas das
distribui￿ıes das priores deste modelo. A estrutura do modelo serÆ descrita na pr￿xima Se￿ªo
e na Se￿ªo 5 mostramos o mecanismo de estima￿ªo deste modelo usando algoritmo de Markov
Chain Monte Carlo h￿brido, utilizando simultaneamente o algoritmos de Gibbs e o algoritmo de
Metropolis-Hastings.
4. Descri￿ªo do Modelo



























































































t = φ0 + φ1lnσ2
t−1 + υt













Nesta especi￿ca￿ªo, que pode ser vista como um modelo formulado em espa￿o de estado nªo
linear, a Equa￿ªo 3 corresponde a uma equa￿ªo de medida, ligando as taxas yit observadas que
descrevem a taxa de juros como fun￿ıes das maturidades i no tempo t. A formula￿ªo desta
equa￿ªo segue a especi￿ca￿ªo do modelo de Svensson, mas com a adi￿ªo de fatores latentes βij
e τih , j = 1,2,3,4 e h = 1,2 variantes no tempo ao invØs de par￿metros ￿xos. A matriz
P
ε,,υ
denota a matriz expandida de vari￿ncia-covari￿ncia, aonde ση Ø um escalar com vari￿ncia da
equa￿ªo de medida, ΩØ a matriz de vari￿ncia-covari￿ncia entre os fatores latentes e σv Ø um
escalar com a vari￿ncia da equa￿ªo da volatilidade estocÆstica. Assumimos que essa matriz Ø
diagonal, exceto pelo sub-matriz de componentes de Ω que podem ser correlacionados.EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 7
A evolu￿ªo dos fatores latentes Ø dada pela Equa￿ªo 4, que descreve um modelo autoregressivo
de primeira ordem para estes componentes com uma matriz de par￿metros dada por Φ, contendo
os coe￿cientes da estima￿ªo autoregressiva. Adotamos uma especi￿ca￿ªo de primeira ordem para
o modelo autoregressivo, embora notando que nªo existe nenhuma limita￿ªo te￿rica a uma ordem
superior. Uma possibilidade Ø implementar uma forma restrita da especi￿ca￿ªo de Vetor Autore-
gressivo trabalhando apenas com uma estrutura autoregressiva para cada par￿metro. Embora isso
possa ser imposto a priori, uma forma poss￿vel Ø o uso de priors informativas na estima￿ªo de mode-
los de vetores autoregressivos, como advogado por [Doan et al. , 1984]. Desta forma trabalhamos
com a estrutura de um vetor autoregressivo, mas notando estas duas possibilidades.
Finalmente a Equa￿ªo 5 descreve o componente de volatilidade estocÆstica para os erros da
equa￿ªo de medida. A formula￿ªo utilizada Ø a de um modelo autoregressivo para o compo-
nente nªo observado de volatilidade estocÆstica, conforme a especi￿ca￿ªo original do modelo de
volatilidade estocÆstica introduzida por [Taylor, 1986]. A adi￿ªo do componente de volatilidade
estocÆstica representa uma extensªo relevante, jÆ que um fato estilizado na modelagem de sØries
de taxas de juros Ø a presen￿a de heterocedasticidade condicional. Uma ampla classe de mode-
los Ø baseada na constru￿ªo de modelos multi fatores para a estrutura a termos das taxas de
juros com fatores espec￿￿cos descrevendo a evolu￿ªo da volatilidade como [Hull & White, 1990],
[Lund & Andersen, 1997], e [Fouque et al. , 2000] para uma revisªo destes modelos sob a per-
spectiva da preci￿ca￿ªo de derivativos. Notamos que a adi￿ªo do componente de volatilidade
estocÆstica Ø especialmente importante nos momentos de mudan￿a de formato da curva de juros,
ligadas a maiores incertezas sobre taxas futuras de juros e expectativas sobre a condu￿ªo da pol￿tica
monetÆria e ￿scal. Um fato estilizado relevante Ø que a volatilidade das taxas de juros Ø maior
em economias emergentes, e desta forma o componente de volatilidade estocÆstica Ø especialmente
relevante para o conjunto de dados utilizado neste estudo.
5. Estima￿ªo por MCMC
Note que a especi￿ca￿ªo do modelo dada pelo sistema de equa￿ıes 3,4 e 5 corresponde a um
modelo em espa￿o de estado nªo linear, e assim nªo pode ser tratado pelos mØtodos de estima￿ªo
como o Filtro de Kalman Linear. Uma forma de realizar a estima￿ªo simult￿nea Ø atravØs de
mØtodos de inferŒncia bayesiana usando Markov Chain Monte Carlo.
Quando utilizamos mØtodos de inferŒncia bayesiana , o objetivo Ø encontrar a chamada distri-
bui￿ªo posterior dos par￿metros de interesse condicionados a amostra observada, denotada por
p(Θ|y). Para encontrar a distribui￿ªo dos par￿metros condionados a amostra, usa-se a rela￿ªo
rela￿ªo :
(7) p(Θ|y) = p(Θ,y)/p(Θ) = p(y|Θ)p(Θ)/p(y)
onde p(y|Θ) Ø a verossimilhan￿a do modelo, p(Θ) denota a distribui￿ªo a priori assumida para
o par￿metro e p(y) Ø a distribui￿ªo marginal da amostra, que precisa ser conhecida atØ uma
constante de integra￿ªo. AtravØs do Lema de Bayes podemos escrever:
(8) p(Θ|y) = p(Θ,y)/p(Θ) = p(y|Θ)p(Θ)/cEXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 8
e assim temos que a posterior Ø proporcional ao produto da verossimilhan￿a pela distribui￿ªo
a priori:
(9) p(Θ|y) ∝ p(y|Θ)p(Θ)
A obten￿ªo dos estimadores usando inferŒncia bayesiana Ø atravØs do cÆlculo da distribui￿ªo
posterior p(Θ|y), o que envolve o cÆlculo desta integral, o que exceto em alguns casos de priors
conjugadas nªo pode ser realizado analiticamente e envolve o uso de mØtodos numØricos, como
a metodologia de Markov Chain Monte Carlo que utilizaremos e serÆ descrita a seguir. Ap￿s a
obten￿ªo da distribui￿ªo a posterior, a sumariza￿ªo dos resultados pode ser feita calculando-se os












Exceto em alguns casos espec￿￿cos, formas anal￿ticas para estas expressıes nªo podem ser
obtidas. Uma forma de se obter estas expressıes Ø utilizar tØcnicas de integra￿ªo usando mØtodos
de Monte Carlo. Uma metodologia de Monte Carlo especialmente œtil em inferŒncia bayesiana Ø a
metodologia conhecida como Markov Chain Monte Carlo (MCMC). A idØia do mØtodo de MCMC
Ø simular uma cadeia de Markov cuja distribui￿ªo estacionÆria convirja para a distribui￿ªo de
p(Θ|y). A metodologia de MCMC simpli￿ca o cÆlculo de p(Θ|y) fatorando esta distribui￿ªo em
um conjunto de distribui￿ıes condicionais, de dimensªo inferior e que podem ser mais facilmente
simuladas. A idØia principal para obter estimadores para o conjunto de par￿metros Θ1,Θ2,...,Θn






O Teorema de Cli￿ord-Hammersley (veja [Robert & Casella, 2004] para uma deriva￿ªo deste
resultado) assegura que este conjunto de distribui￿ıes condicionais caracteriza unicamente a dis-
tribui￿ªo p(Θ|y). A metodologia de MCMC Ø baseada em obter amostras aleat￿rias (e da￿ segue a
denomina￿ªo de mØtodo de simula￿ªo de Monte Carlo) das distribui￿ıes condicionais dadas por 13,
onde Ø usada uma estrutura de cadeia de Markov. A metodologia de MCMC pode ser resumida de
forma simples como uma forma de se avaliar a integral relacionada a distribui￿ªo posterior usando
simula￿ıes das distribui￿ıes condicionais atravØs de cadeias de Markov.EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 9
Uma vantagem evidente deste mØtodo Ø que ele nªo envolve nenhuma metodologia de maxi-
miza￿ªo numØrica, e desta forma evitamos os problemas numØricos envolvidos em maximiza￿ªo
de fun￿ıes nªo lineares como as encontradas em nosso problema. A validade da metodologia Ø
veri￿cada atravØs de mØtodos para veri￿car a convergŒncia das cadeias de Markov para a sua
distribui￿ªo estacionÆria1.
Quando o modelo a ser estimado pode ser colocado em uma formula￿ªo de espa￿o de estado,
uma forma conveniente de tratar o problema Ø atravØs da metodologia de estimadores de Bayes
HierÆrquicos. Em modelos de Bayes HierÆrquicos, ao invØs de utilizar uma distribui￿ªo a priori
usando uma fun￿ªo simples, a especi￿ca￿ªo Ø baseada em uma hierarquia. Seguindo o exemplo




e desta forma colocamos uma estrutura de hierarquia entre as distribui￿ıes condicionais. Esta
formula￿ªo Ø especialmente œtil em modelos em espa￿o de estado jÆ que a especi￿ca￿ªo hierÆrquica
permite estimar a distribui￿ªo dos hiperpar￿metros relacionados aos fatores latentes utilizando os
pr￿prios dados, especi￿cando uma din￿mica de evolu￿ªo para os fatores latentes. Por exemplo em
um modelo de n￿vel local:
(14)
yt = µt + εt
µt = µt−1 + νt
podemos utilizar como distribui￿ªo a priori do fator latente µt o valor de µt−1 e assim µt ∼
p(µt−1), o que corresponde a idØia da equa￿ªo de estado na formula￿ªo em espa￿o de estado. A
especi￿ca￿ªo dos fatores latentes utiliza a formula￿ªo generalizada ξt ∼ p(ξt−1) 4 , aonde ξ denota
o conjunto de fatores latentes em nosso modelo dados por βit,τite σ2
i . Esta metodologia tambØm
Ø conhecida com o nome de estimadores emp￿ricos de Bayes ([Lehmann & Casella, 1998] ).
Dada a complexidade das distribui￿ıes condicionais, nªo Ø poss￿vel amostrar diretamente de to-
das distribui￿ıes condicionais envolvidas. Uma forma simples de algoritmo de MCMC Ø o chamado
amostrador de Gibbs, aonde a estima￿ªo Ø realizada amostrando-se diretamente das distribui￿ıes
condicionais. Uma limita￿ªo Ø que todas as distribui￿ıes condicionais precisam ser conhecidas
analiticamente. Caso nªo seja poss￿vel amostrar da distribui￿ªo condicional anal￿tica, uma idØia Ø
utilizar o algoritmo de Metropolis-Hastings, que pode ser visto como uma generaliza￿ªo do mØtodo
de aceita￿ªo-rejei￿ªo de simula￿ªo de variÆveis aleat￿rias para a amostragem de distribui￿ıes con-
dicionais2.
Em nosso problema nªo podemos amostrar diretamente de todas as distribui￿ıes condicionais,
dada as formas nªo-lineares envolvidas. Desta forma usaremos um algoritmo de Markov Chain
Monte Carlo H￿brido, utilizando simultaneamente o algoritmo de Gibbs e algoritmo de Metropolis-
Hastings, metodologia proposta inicialmente em [Tierney, 1994]. Um algoritmo h￿brido de MCMC
([Robert & Casella, 2004]) pode ser visto atravØs como itera￿ıes nas seguintes etapas: θ
1 Para uma discussªo detalhada deste t￿pico veja Cap. 12 em [Robert & Casella, 2004]
2 Veja [Robert & Casella, 2004] uma revisªo do amostrado de Gibbs, a algoritmo de Metropolis-Hastings e os demais
mØtodos utilizados a seguir.EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 10


















































































onde q Ø a chamada distribui￿ªo tentativa (assumimos como distribui￿ªo tentativa uma normal
multivariada) e g Ø a distribui￿ªo condicional.
Uma forma mais simples Ø utilizar a a chamada amostragem de Gibbs Metropolizada, onde o
algoritmo anterior Ø simpli￿cado para:
Dado θ(t)
1- Simule zi 6= θ(t) com probabilidade
gi(zi|θ
(t)





j ,j 6= i)





j ,j 6= i)
1 − gi(zi|θ
(t)
j ,j 6= i)
^
1
Iterando nos passos 1 e 2 atØ a convergŒncia obtemos nossos estimadores para os par￿metros e
hiperpar￿metros relacionados aos fatores latentes nªo-observados em nosso modelo.
Para caracterizar completamente nosso modelo, as distribui￿ıes a priori sªo o par normal-
gamma inversa para βit e τit usando a caracteriza￿ªo hierÆrquica com mØdia dada pela estrutura
de vetor autoregressiva. Para os par￿metros do vetor autoregressivo Φ assumimos uma estrutura
normal multivariada com matriz de vari￿ncia dada por uma distribui￿ªo Wishart, para o fator
latente de volatilidade estocÆstica assumimos σ2
t ∼ LogNormal(φ0 + φ1tσ2
t−1,τσ2), com uma
distribui￿ªo gamma para τσ2 , normal para φ0e ￿nalmente φ1 ∼ Beta.
Para os par￿metros βit, φ0 , par￿metros da distribui￿ªo Wishart e as distribui￿ıes gamma usa-
mos uma etapa de Gibbs ; para τit usamos Metropolis-Hastings e para o par￿metro φ1 utilizamos
o algoritmo conhecido como Slice Sampler ([Neal, 2003]).
6. Aplica￿ªo
Mostramos uma aplica￿ªo deste modelo para a previsªo da estrutura a termo existente nas
curvas de Swap DI-PR￿ fornecidas pela BM&F, uma curva de juros notoriamente dif￿cil de ser
ajustada pelos mØtodos convencionais. Utilizamos os dados fornecidos pela BM&F das curvas de
juros impl￿citas nas opera￿ıes de Swap para o intervalo de tempo de 12/01/2004 atØ 05/12/2006,EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 11
Figura 1. Curvas de Juros Swap Di-PR￿
compreendendo 722 dias de curvas de juros. A Figura 1 mostra a evolu￿ªo das curvas de juros no
tempo.
Esta curva Ø interessante jÆ que no per￿odo em estudo ela apresenta vÆrias mudan￿as de incli-
na￿ªo e curvatura, mudando do formato crescente para a curva invertida vÆrias vezes nesse per￿odo.
Temos tambØm neste intervalo vÆrios dias com curvas de juros com duas mudan￿as de inclina￿ªo,
normalmente nªo sªo capturadas de forma adequada pelo modelo de [Diebold & Li, 2006], jÆ que
a parametriza￿ªo baseada na formula￿ªo de [Nelson & Siegel, 1987] nªo permite capturar mais de
uma mudan￿a na inclina￿ªo e curvatura. Outro ponto importante Ø que a curva de juros no Brasil
oscila de forma intensa, tanto em termos de n￿vel das curvas como em formato, refor￿ando a ne-
cessidade de tornar os par￿metros variantes no tempo, e principalmente desa￿ando a manuten￿ªo
do par￿metro τ assumida pelo modelo de [Diebold & Li, 2006].
Um outro ponto importante Ø que a curva de juros se alonga e retrai neste per￿odo, ou seja,
as maturidades mÆximas observadas nos contratos de Swap se alteram nesse per￿odo, variando
entre contratos com maturidades mÆximas entre 1800 a 2400 dias. Note que trabalhamos sem
realizar uma prØ-interpola￿ªo e extrapola￿ªo nos dados, trabalhando com as curvas de maturidades
distintas em cada dia. Essa etapa Ø importante jÆ que a etapa de interpola￿ªo pode introduzir
distor￿ıes nos dados, e o modelo estimado pode ser utilizado para interpolar e extrapolar a curva.
Para estimar o modelo, utilizamos 10000 itera￿ıes no algoritmo MCMC descrito na Se￿ªo 5,
descartando as primeiras 5000 itera￿ıes (per￿odo de Burn-In) e utilizando as demais 5000 no cÆlculo
dos resultados. Os diagn￿sticos de convergŒncia indicam que as cadeias de Markov convergem de
forma adequada para a sua distribui￿ªo estacionÆria, assim validando a metodologia de estima￿ªo
utilizada.
A Figura 2 mostra o ajuste do modelo dentro da amostra e os res￿duos do em rela￿ªo as curvas
observadas. ￿ poss￿vel ver que o modelo consegue reproduzir as varia￿ıes observadas na estrutura
a termo das taxas de juros, e que a magnitude relativa dos res￿duos Ø muito baixa, nªo existindo
nenhum padrªo sistemÆtico nos res￿duos do modelo. Note que com os par￿metros estimados,
Ø poss￿vel realizar qualquer interpola￿ªo e extrapola￿ªo das curvas de juros, bastando apenas
substituir o valor para a maturidade a ser interpolada na equa￿ªo 3.EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 12
Figura 2. Curva Ajustada e Res￿duos de Ajuste
Figura 3. Beta 1
As ￿guras 3, 4, 5 e 10 mostram a evolu￿ªo dos fatores latentes β1tβ2t,β3t, β4t. A evolu￿ªo do β1t
mostra claramente a interpreta￿ªo de n￿vel mØdio da curva, acompanhando a evolu￿ªo da curva
de juros no tempo. A evolu￿ªo dos demais hiperpar￿metros tambØm captura de forma adequada
a evolu￿ªo dos componentes de inclina￿ªo e curvatura da estrutura a termo observada nas taxas
de juros.
As Figuras 7 e 8 sªo de especial import￿ncia, jÆ que mostram que a ￿xa￿ªo a priori do par￿metro
τ assumida no modelo de [Diebold & Li, 2006] nªo Ø uma restri￿ªo vÆlida, como ￿ca evidente
pela grande varia￿ªo temporal observada nos par￿metros τ1e τ2, evidenciando a necessidade de
incorporar varia￿ªo nestes par￿metros para curvas de juros com grande varia￿ªo de formato com
observadas em pa￿ses emergentes.
O componente de Volatilidade EstocÆstica (Figura 9) estimado mostra a capacidade do modelo
em capturar o fato estilizado da existŒncia de heterocedasticidade condicional existente nas taxas
de juros. A estrutura de volatilidade condicional captura a incerteza existente nos momentos de
mudan￿a nas curvas de juros, jÆ que podemos notar que a correla￿ªo entre aumento de volatilidade
e per￿odos de inversªo do formato da curva.
A ￿gura 10 mostra outro fato capturado pela estrutura de Volatilidade EstocÆstica - a alta
persistŒncia de choques na estrutura da volatilidade, jÆ que podemos notar que o par￿metro φ1 ØEXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 13
Figura 4. Beta 2
Figura 5. Beta 3
Figura 6. Beta 4
concentrado em valores pr￿ximos de 1. A alta persistŒncia dos choques na volatilidade de taxas de
juros e de sØries ￿nanceiras em geral Ø um dos fatos estilizados mais importantes em econometria
￿nanceira.EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 14
Figura 7. Tau1
Figura 8. Tau 2
Figura 9. Volatilidade EstocÆstica
A Tabela 1 mostra os intervalos de con￿an￿a calculados para a matriz de coe￿cientes Φ. Para
veri￿car a estacionaridade do processo, calculamos os autovalores da matriz Phi para os limites
superiores e inferiores desta matriz. O maior autovalor para o limite superior Ø 1.0029, e para oEXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 15
Tabela 1. Intervalos de Con￿an￿a 95% - Φ
µ β1t−1 β2t−1 β3t−1 β4t−1 β5t−1 β6t−1
Φβ1 (.025) .2310 1.262 .5203 -.1122 -.4625 -.0152 -.1183
Φβ1(.50) .2407 1.281 .5504 -.1077 -.4432 -.0136 -.1115
Φβ1 (.975) .2532 1.293 .5721 -.1033 -.4266 -.0139 -.0999
Φβ2 (.025) -.2582 -.2877 .4215 .1051 .4337 .0135 .1005
Φβ2(.50) -.2453 -.2755 .4437 .1102 .4490 .0141 .1126
Φβ2 (.975) -.2316 -.2572 .4746 .1149 .4702 .0154 .1189
Φβ3 (.025) -.4741 -.4378 -.9778 1.141 .5951 .0183 .1253
Φβ3(.50) -.4020 -.3385 -.8204 1.171 .7172 .0224 .1619
Φβ3 (.975) -.3331 -.2330 -.6642 1.201 .8445 .0270 .1998
Φβ4 (.025) .1570 .1605 .3217 -.0822 .1397 -.0115 -.0896
Φβ4(.50) .1764 .1918 .3705 -.0728 .1782 -.0100 -.0783
Φβ4 (.975) .1984 .2205 .4234 -.0639 .2124 -.0087 -.0659
Φβ5(.025) .3965 .4719 .9298 -.5165 -2.2090 .9181 -.6076
Φβ5(.50) .7881 1.1180 1.8360 -.3394 -1.5045 .9456 -.3833
Φβ5(.975) 1.1680 1.8060 2.787 -.1688 -.7929 .9707 -.1819
Φβ6 (.025) .2788 .3752 .6515 -.1911 -.8212 -.0282 .7723
Φβ6(.50) .3651 .5022 .8621 -.1567 -.6838 -.0232 .8116
Φβ6 (.975) .4360 .6283 1.0570 -.1191 -.5263 -.0173 .8538
Figura 10. Distribui￿ªo - Phi0 e Phi1
limite inferior .9783, indicando que a regiªo de nªo estacionariedade estÆ inclu￿da nos intervalos
de con￿an￿a. Embora isso nªo seja um problema em inferŒncia bayesiana, este resultado evidencia
a natureza de alta persistŒncia e no limiar da nªo estacionariedade observada no componente do
n￿vel das taxas de juros para o Brasil.
Para demonstrar o potencial preditivo do modelo, mostramos as previsıes para alguns dias
espec￿￿cos, caracterizados por formatos distintos da curva de juros e depois as previsıes e erros
de previsªo um passo a frente para todos os dias observados na amostra.
A ￿gura 11 mostra previsıes um passo a frente obtidas pelo modelo extendido de Diebold-Li,
com os intervalos de con￿an￿a nos limites de 2.5% e 97.5%, para 4 dias observados na curva de
juros. A primeira sub-￿gura mostra a previsªo para 20/07/2004, com o formato normalmente
observado em taxas de juros, com uma tendŒncia crescente na maturidade. A segunda curva
prevista para o dia 01/02/2005 mostra uma curva com uma mudan￿a na inclina￿ªo, normalmenteEXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 16
Figura 11. Previsªo um passo a frente e Erros de Previsªo - Dias Espec￿￿cos
(a) 20/07/2004 (b) 01/02/2005
(c) 27/06/2006 (d) 06/12/2006
associada com mudan￿as esperadas na taxa de juros de longo prazo. A curva prevista para o dia
27/06/2006 mostra um situa￿ªo oposta, com uma curva decrescente nas maturidades de mØdio-
prazo e crescente no longo prazo. A sub-￿gura (d) mostra a previsªo um passo a frente para a
ultima observa￿ªo na amostra, dia 06/12/2006.
Previsıes um passo a frente, com a inclusªo das extrapola￿ıes para maturidades nªo observadas
e os erros de previsªo associados estªo colocados na Figura 12. Os erros de previsªo tem magnitude
relativamente baixa, e podemos notar que os maiores erros estªo concentrados nos momentos de
mudan￿a no formato da curva de juros.
TambØm realizamos uma anÆlise comparativa de poder preditivo entre o modelo de Diebold-
Li extendido, com a formula￿ªo original de Diebold-Li com τ ￿xo, a especi￿ca￿ªo do modelo
de Diebold-Li com τ variando no tempo, e uma modi￿ca￿ªo no modelo de Diebold-Li usando a
Equa￿ªo 2 de Svensonn no lugar da formula￿ªo original baseada na especi￿ca￿ªo de Nelson-Siegel,
com par￿metros τ1e τ2 ￿xos e variantes no tempo.
A estima￿ªo destes modelos de referŒncia para τ variantes no tempo Ø baseada em m￿nimos
quadrados nªo-lineares, enquanto que as formas linearizadas sªo baseadas na estima￿ªo por m￿-
nimos quadrados ordinÆrios. A Tabela 2 apresenta a Raiz do Erro QuadrÆtico MØdio para os 5EXTENS￿ES BAYESIANAS DO MODELO DE ESTRUTURA A TERMO DE DIEBOLD-LI 17
Figura 12. Previsªo um passo a frente e Erros de Previsªo
(a) Previsªo um Passo a Frente (b) Erros de Previsªo
Tabela 2. Raiz do Erro QuadrÆtico MØdio
Modelo Raiz do Erro QuadrÆtico MØdio
Diebold-Li Extendido 1.1987
Diebold-Li τ ￿xo 36.61
Diebold-Li τ variante 23.92
Diebold-Li-Svensson τ1e τ2 ￿xo 17.05
Diebold-Li-Svensson τ1e τ2 variantes 204.6
modelos comparados, baseada nos erros de previsªo um passo a frente. Os par￿metros τ,τ1 eτ2
sªo ￿xados pelo valor mØdio dos par￿metros correspondentes variantes no tempo.
Os resultados desta anÆlise comparativa mostram que o desempenho do modelo de Diebold-Li
com as extensıes propostas Ø muito superior em poder preditivo aos compara￿ªo demais modelos
comparados, como mostra a Tabela 2. A ￿xa￿ªo do par￿metro τ no modelo original de Diebold-
Li, utilizando a especi￿ca￿ªo de Nelson-Siegel, nªo Ø uma restri￿ªo vÆlida, jÆ que reduz de forma
substancial o poder preditivo do modelo, comparado com a versªo deste modelo com o par￿metro
variante.
No caso do modelo de Diebold-Li utilizando a especi￿ca￿ªo de Svensonn, a ￿xa￿ªo dos par￿-
metros resulta em um melhor poder preditivo do que a estima￿ªo com os par￿metros livres. Este
resultado pode ser explicado pela di￿culdade de estima￿ªo da especi￿ca￿ªo de Svensonn, jÆ que
em muitos dias a estima￿ªo nªo converge devido a nªo-linearidade, tornando o ajuste do modelo
inadequado, e assim elevando o valor do erro quadrÆtico mØdio com a presen￿a de erros de previsªo
elevados para todas as maturidades observadas nestes dias. Este problema tambØm contamina a
estima￿ªo do vetor autoregressivo, prejudicando a previsªo da curva para o dia seguinte. O uso
de estima￿ªo bayesiana com priors informativas permite o uso da especi￿ca￿ªo mais ￿ex￿vel de
Svensonn, mas sem sofrer dos problemas de instabilidade na estima￿ªo nªo-linear que ocorrem na
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7. Conclusıes
Neste artigo implementamos algumas extensıes para o modelo de [Diebold & Li, 2006], in-
cluindo o uso de mØtodos de estima￿ªo bayesiana usando MCMC para os par￿metros e fatores
latentes deste modelo.
As extensıes propostas para o modelo foram a mudan￿a no forma funcional para a forma mais
￿ex￿vel baseado em na especi￿ca￿ªo de [Svensson, 1994]; inclusªo de fatores latentes tornando os
par￿metros do modelo variantes no tempo; possibilidade do uso de diferentes observa￿ıes em cada
dia e inclusªo de uma estrutura de volatilidade estocÆstica.
A forma mais ￿ex￿vel adotada permite capturar as mudan￿as de formatos associadas a curvas
de juros de pa￿ses emergentes, e esta ￿exibilidade se re￿ete nos baixos erros de ajuste e previsªo
observados neste modelo. O uso de estima￿ªo bayesiana associada a priors informativas na especi￿-
ca￿ªo dos fatores latentes evita o procedimento de estima￿ªo linearizada em dois estÆgios utilizado
no modelo de Diebold-Li, obtendo ajustes e previsıes mais precisas.
A especi￿ca￿ªo dos par￿metros como fatores latentes modelados atravØs de uma estrutura
hierÆrquica bayesiana permite obter a distribui￿ªo em amostras ￿nitas dos par￿metros e das pre-
visıes do modelo, permitindo quanti￿car a incerteza presente na estima￿ªo da estrutura a termo
das taxas de juros. Mostramos que o relaxamento do pressuposto do par￿metro τ constante Ø im-
portante para o ajuste da estrutura a termo, em especial para curvas de juros de pa￿ses emergentes
com freq￿entes modi￿ca￿ıes no formato da curva de juros, como observamos pelo comportamento
dos fatores latentes τ1t e τ2t.
Os fatores latentes, com sua estrutura de priors informativas, permitem superar o problema
comum de instabilidade numØrica associada a estima￿ªo nªo-linear do modelo de Nelson-Siegel na
presen￿a de um nœmero restrito de observa￿ıes. A modelagem bayesiana utilizada nªo necessita
da prØ-interpola￿ªo na curva de juros, evitando as distor￿ıes que podem ser introduzidas neste
processo.
O componente de volatilidade estocÆstica introduzido tem dois objetivos - o primeiro Ø capturar
um dos fatos estilizados mais importantes nas taxas de juros, a presen￿a de heterocedasticidade
condicional e a elevada persistŒncia de choques na volatilidade. Este componente tambØm per-
mite quanti￿car a incerteza associada a curva de juros em cada dia, de especial import￿ncia nos
momentos de mudan￿a de formato da curva.
A metodologia de estima￿ªo bayesiana atravØs de algoritmos de Markov Chain Monte Carlo
realiza a estima￿ªo de forma simult￿nea e permite evitar a lineariza￿ªo do modelo e a estima￿ªo
em dois estÆgios utilizada em [Diebold & Li, 2006]. A especi￿ca￿ªo do modelo Ø baseada em um
conjunto standard de priors, e o algoritmo de estima￿ªo, baseado em uma mistura de amostragem
de Gibbs e Metropolis-Hastings, Ø bastante utilizado e suas propriedades jÆ foram extensivamente
estudadas, tornando a estima￿ªo do modelo simples e con￿Ævel.
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